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基于象群－蚁群算法改进的小车路径规划

柏语蔓， 于莲芝

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 社会发展对智能机器人运行要求不断提高，单一蚁群算法已经无法满足路径规划的要求。 针对蚁群算法存在探索和

开发不平衡的问题，本文提出一种改进蚁群算法。 首先采用栅格法建立环境模型；其次使用最佳优先搜索算法预搜索次优路

径，来初始化蚁群算法的信息素浓度，以提高算法前期收敛速度；利用象群算法优化蚁群算法参数，以减小参数设置对算法影

响，从而提高蚁群算法搜索性能。 将改进蚁群算法进行仿真实验，并与传统蚁群算法进行对比。 实验结果证明，改进蚁群算

法搜索效率更高，迭代次数减少近 ６５％。
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０　 引　 言

科技发展推动着智能移动机器人领域迅速发

展，该领域需要多类技术相互融合［１］，其中路径规

划是该领域研究的核心问题［２］。 智能机器人在实

际使用中能否高效、安全完成任务，主要取决于路径

规划是否合理。 目前主流的路径规划算法主要有人

工势场法［３］、模糊逻辑算法［４］、模拟退火算法［５］、蚁
群算法等。

在众多路径规划算法中，蚁群算法有较好的全

局优化能力、鲁棒性、并行性［６］，适合复杂环境中的

路径规划问题。 该算法由 ＭａｒｃｏＤｏｒｉｇｏ 在 １９９２ 年提

出［７］，这是一种模仿蚂蚁觅食的智能路径规划算

法。 模仿蚂蚁通过释放信息素寻找最优觅食路径，

多轮觅食之后，根据正反馈机制选出信息素浓度最

高路线为最优路径。
其中，蚂蚁种群数量、信息素挥发速度、信息素

影响因子、启发式影响因子这些参数值选取过大或

者过小都会直接影响路径搜索的随机性，进而影响

算法收敛速度和全局搜索能力。 随机性较弱时，算
法的搜索速度加快，但会导致全局搜索能力降低，结
果为局部最优。 当算法随机性较强时，降低蚁群算

法正反馈作用，算法收敛速度变慢，拖慢运行效率。
所以如何选择合适的参数是蚁群算法改进的重点。

针对蚁群算法在路径规划应用中存在的问题，
目前主流的对蚁群算法的改进方案有：

（１）单一蚁群算法的改进［８］：单个蚁群算法通

过改进算法结构、优化参数、设置信息素初始值和调



整信息素更新原则等方式，提高算法的寻优能力。
该改进方案虽然在一定程度上改进了蚁群算法的运

行速度、减少陷入局部最优解的可能，但由于大部分

参数改动都是需要人为去设定参数，存在算法不灵

活的问题。
（２）多蚁群优化算法［８］：采用不同算法结构、运

行机制的蚂蚁群去寻找最优路径，一般主流的运行

机制是顺序和并行。 该改进方案是通过增加蚁群的

多样性，来提高结果为最优解的可能性。 其中顺序

运行机制需要设置相遇判断准则，而并行运行机制

需要制定种群间信息交换机制，并且相遇判断准则

和信息交换机制的设计直接影响整个算法的优化结

果，甚至会降低蚁群算法的性能。
（３）融合蚁群算法［８］：通过融合其它优化算法，

从初始信息素值、状态转移规则、算法参数、初始路

这 ４ 个方面优化蚁群算法。 该方案可以大大降低蚁

群算法的迭代次数，提高寻优速度。 通过大量的文

献表明，该类改进方案相对于前两种方案具有更强

的寻优能力。 但是，由于算法的复杂程度增加，会在

一定程度上增加算法的运行时间。
本文选用第三类改进方案，将贪婪算法和象群

算法融入到蚁群算法之中。 针对蚁群算法初始信息

素值相同导致的初次迭代过于随机，影响算法的迭

代速度的问题，本文在蚁群算法之前加入贪婪算法，
选出次优路径，以此为依据设置初始信息素值。 针

对蚁群算法凭借经验设计参数，导致参数设计不当

影响算法性能的现象，本文将象群算法融入到蚁群

算法之中，并在象群算法的基础上加入评价函数，为
蚁群算法选取合适的算法参数，以此降低算法迭代

次数，提升蚁群算法寻优能力。 最后将改进后的蚁

群算法带入到已知运行环境的机器人小车路径规划

实验中，在创建的运行环境栅格图的基础上，用
ＭＡＴＬＡＢ 进行改进后和初始蚁群算法的路径规划对

比仿真实验，根据实验数据分析改进后的算法优劣。

１　 栅格法创建环境模型

本文研究的是基于蚁群算法的全局路径规划，
即已知环境中障碍物信息。 在该情况下，对全局环

境进行建模是路径规划的基础和前提。 环境模型需

要包含环境中所有的已知信息，并且该环境模型描

述的方式要方便计算机去存储和运算，满足环境信

息随机器人位置变换而随时更新的要求。 同时，在
环境模型上搜索的最优路径，能让移动机器人在实

际运行中少与障碍物发生碰撞。 由于栅格法能够满

足环境建模的要求，并且易于创建便于维护，因此本

文选择栅格法创建环境模型。
栅格法用坐标系表示机器人运动环境。 首先在

运行环境边界找一点为坐标原点，并创建坐标系，划
分运行环境为等大小的栅格，障碍物等比例映射到

栅格图中，进行障碍物标注，由黑白两色分别标记栅

格图中的障碍物和自由栅格。
在路径规划仿真实验中，一般不考虑移动机器

人的大小和形状，只将其看作一个质点，为了避免实

际实验中移动机器人与障碍物发生碰撞，在进行栅

格法创建环境模型时，一般会膨胀处理栅格中的障

碍物，即将障碍物的边长扩大半个栅格的长度，以此

提高移动机器人在实际运动中的安全性。 栅格法创

建的环境模型如图 １ 所示。
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图 １　 栅格地图

Ｆｉｇ． １　 Ｒａｓｔｅｒ ｍａｐ

　 　 在栅格图中可见， 每一块栅格都会由序号 ｉ 和
坐标（ｘ，ｙ） 共同去表示。 序号是用从 １ 开始的自然

数按照从左到右、从上到下的方式去逐一标注每一

块栅格，坐标是用创建的 ＸＯＹ 坐标系，来表示每一

个栅格的坐标。 序号和坐标之间的转换关系为：
ｘ ＝ ｍｏｄ ｉ，Ｎ( ) － ０．５

ｙ ＝ Ｎ ＋ ０．５ － ｃｅｉｌ ｉ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í
ïï

ïï
（１）

式中： ｍｏｄ 表示
ｉ
Ｎ

的余数；ｃｅｉｌ 表示
ｉ
Ｎ

的整数；Ｎ 表

示每列栅格数。

２　 蚁群算法改进

２．１　 初始信息素改进

由于初始信息素浓度相同会导致蚂蚁初次搜索

路径过于随机，从而使算法收敛速度减慢。 因此本

文通过差异化设置栅格图各块信息素浓度的方式，
使初始信息素浓度按一定规则分布，降低蚁群初次

迭代的随机性，以此缩短收敛时间，提高蚁群算法的
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效率。
本文 选 用 最 佳 优 先 搜 索 算 法 （ Ｂｅｓｔ － Ｆｉｒｓｔ

Ｓｅａｒｃｈ，ＢＦＳ），在蚁群算法运行之前选择一条次优路

径。 ＢＦＳ 算法是一种启发式搜索算法［９］，有别于穷

举类型的搜索算法，不需要逐个搜索所有的点，运行

效率更高，更适合复杂、面积较大的运行环境，适合

用作寻找环境中的次优路径。 ＢＦＳ 找出的次优路径

如图 ２ 所示。
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图 ２　 次优路径图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｕｂｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 以 ＢＦＳ 算法选择的路径结果为依据，初始化路

径中的信息素浓度。 初始信息素浓度以次优路径为

中心向两边呈标准正态分布，如公式（２）：

ｙ ＝ ａ １
　 ２

ｅｘｐ － ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

式中： ｘ 表示点到次优路径的垂直距离， ａ １
　 ２

的值

为次优路径信息素浓度值。
２．２　 参数改进

在蚁群算法中，参数对算法结果的准确度起着

至关重要的作用。 原始蚁群算法是凭借实验者的经

验来选取参数值［１０］，使用象群算法较强的寻优能力

选取蚁群算法中的重要参数。 象群算法（Ｅｌｅｐｈａｎｔ
Ｈｅｒｄｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＥＨＯ） ［１１］ 是一种新元启发式

优化算法，较其它优化算法公式简单、便于理解，具
有收敛速度快寻优能力强等优点。

象群优化算法是根据象群的游牧行为启发得来

的［１２］。 大象成群生活由多个氏族在一位最优秀母

象女部长的领导下组成，每个氏族由母象和她的小

象或某些有血缘关系的母象和小象组成，氏族里也

会选出优秀的母象担任族长，成年后公象会离开群

体独自生活，虽然公象远离其家族，但其可以通过低

频振动与家族中的大象保持联系。
为了使用大象的放牧行为解决各种全局优化问

题，对其做以下理想化规则。

（１）一个象群部落由多个氏族和一个最优母象

女族长组成，每个氏族都有固定数量的大象。
（２）每代中每个氏族都会选出一个优秀女族

长，并有固定数量公象离开，且产生其相同数量的新

小象。
象群算法分为两个阶段，分别是氏族更新阶段

和分离阶段。 具体过程如下：
２．２．１　 氏族更新阶段

氏族里每头大象的位置都会受到女族长的影

响， 对于氏族 ｃｉ 中的大象 ｊ，位置更新如公式（３）：

ｘｎｅｗ
ｃｉ，ｊ ＝ ｘｃｉ， ｊ ＋ ϕ ｘｂｅｓｔ，ｃｉ － ｘｃｉ， ｊ( ) ｒ （３）

式中： ϕ∈［０，１］ 为比例因子； ｘｎｅｗ
ｃｉ， ｊ 为氏族 ｃｉ中大象

ｊ 的新位置； ｘｃｉ， ｊ 为氏族 ｃｉ 中大象 ｊ 的旧位置； ｘｂｅｓｔ，ｃｉ

为氏族 ｃｉ 女族长；ｒ ∈ ［０，１］ 为随机数。
女族长位置更新位置如公式（４）：

ｘｎｅｗ
ｂｅｓｔ，ｃｉ ＝ δ × ｘｃｅｎｔｅｒ，ｃｉ （４）

式中： δ ∈［０，１］ 为 ｘｃｅｎｔｅｒ，ｃｉ 对 ｘｂｅｓｔ，ｃｉ 的影响因子，
ｘｂｅｓｔ，ｃｉ 为氏族 ｃｉ 的中心位置。 其中， ｘｃｅｎｔｅｒ，ｃｉ，ｄ 的表达

式如公式（５）：

ｘｃｅｎｔｅｒ，ｃｉ，ｄ ＝ １
ｎｃｉ

× ∑
ｎｃｉ

ｊ ＝ １
ｘｃｉ，ｊ，ｄ （５）

式中： ｄ∈［１，Ｄ］ 为维度；Ｄ为最大维度；ｎｃｉ为氏族

ｃｉ 的大象总数。
２．２．２　 分离阶段

为了模拟成年后的公象离开群体独自生活这一

过程，并获得更大搜索能力，假设适应度最差的大象

个体，在每代中执行分离算子，如公式（６）：

ｘｗｏｒｓｔ，ｃｉ ＝ ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ ＋ １( ) × ｒ （６）

式中： ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 分别为大象个体位置上界和下界，
ｘｗｏｒｓｔ，ｃｉ 为 ｃｉ 氏族中最差大象个体。

改进方案是将信息素挥发速度、信息素影响因

子、启发式影响因子和蚂蚁种群数量这 ４ 个参数，作
为象群的位置信息，创建一个四维的坐标矩阵。 由

象群算法不断迭代更新象群位置，选出最优的母象

位置，同时设计评价函数来鉴定所选参数的合理性，
以此使象群算法得出的参数值可以更好的适应蚁群

算法。
设计评价函数的目的，是评估象群算法选取参

数是否适合蚁群算法。 所以评价函数设计过程需要

考虑到蚁群算法的几个重要性能指标。 这些指标分

别为寻优能力、稳定性、收敛速度、运算时间，该评价
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函数设计如公式（７） ～ （９）：
　 　 Ｆｉｔｋ ｓ( ) ＝ ω１ Ｌｋ ｓ( ) ＋ ω２ Ｓｋ ｓ( ) ＋ ω３ Ｅｋ ｓ( ) ＋

ω４ Ｔｋ ｓ( ) （７）

　 　 　 　 　 　 　 Ｌｋ ｓ( ) ＝ ｆ（ １
Ｌｌｏｃａｌ

；０；１） （８）

　 　 　 　 　 　 　 Ｓｋ ｓ( ) ＝ １
Ｌｓｔｄ ＋ １

（９）

式中： Ｆｉｔｋ ｓ( ) 为将当前大象 ｋ 的位置矩阵作为参

数，运行蚁群算法后的适应值；ω１、ω２、ω３、ω４ 为寻优

能力、稳定性、收敛速度和运算时间各指标对应的权

值，权值相加为 １；Ｌｋ ｓ( ) 为使用当前大象位置作为

参数的蚁群算法的寻优能力；ｆ 为正态分布函数；
Ｌｌｏｃａｌ 表示此时蚁群算法的最优解； Ｓｋ ｓ( ) 为此时蚁

群算法稳定性； Ｌｓｔｄ 为每次迭代所得最短距离方差；
Ｅｋ ｓ( ) 表示此时蚁群算法寻找到最优解所需迭代次

数； Ｔｋ ｓ( ) 表示此次蚁群算法运算时间。
２．３　 算法实现

该算法的主要实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 使用栅格法创建环境模型；
Ｓｔｅｐ ２　 贪心算法选出次优路径，并根据路径

选择结果，初始化各节点之间的信息素浓度；
Ｓｔｅｐ ３　 初始化象群算法，给各个大象随机选

取初始位置和速度，并为比例因子 ϕ 和影响因子 δ
赋值；

Ｓｔｅｐ ４　 将每个大象的位置信息作为参数带入

蚁群算法中，计算在各参数下运行蚁群算法获得的

Ｌｌｏｃａｌ、Ｌｓｔｄ、Ｅｋ、Ｔｋ。
Ｓｔｅｐ ５　 将步骤 ４ 中每个大象对应的 Ｌｋ ｓ( ) 、

Ｓｋ ｓ( ) 、Ｅｋ ｓ( ) 和 Ｔｋ ｓ( ) 值带入适应度函数中，算出

各个大象的适应度值；
Ｓｔｅｐ ６　 比较各大象的适应度值，选取适应度

最优的大象为族长，同时选出适应度最差的大象；
Ｓｔｅｐ ７　 用公式（４）更新族长的位置，用公式

（５）更新适应度较差大象的位置，用公式（３）更新其

余大象的位置；
Ｓｔｅｐ ８　 判断象群算法的迭代次数是否达到设

定的最大值，若为最大值，就将未更新位置前族长的

位置输出；否则，回到步骤 ４；
Ｓｔｅｐ ９　 用输出的最优位置为参数，带入到蚁

群算法中，用蚁群算法选出最优路径，得到全局最优

解。
改进后蚁群算法流程如图 ３ 所示：

开始

环境建模

贪婪算法选出次优路径

初始化信息素浓度

象群算法初始化

大象位置信息带入蚁群算法

计算适应度函数

更新大象位置

迭代次数加一

停止

输出最优路径

将族长位置带入蚁群算法

是否达到最大迭代次数

否

是

图 ３　 改进后蚁群算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 仿真结果与分析

本文选用的仿真环境为 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ｂ，环境模

型为 ２０∗２０ 的栅格。 对比改进前后的蚁群算法的

仿真结果，验证改进算法的可行性和优越性。
　 　 在信息素加强系数都为 １ 的情况下，根据文

献［１３］给出的传统蚁群算法参数，其中蚂蚁的数量为

４０、信息素挥发速度为 ０．３、信息素影响因子为 ５、启
发式影响因子为 ２。 通过象群算法改进后的蚁群算

法参数选择见表 １，次优路径的信息素浓度值为 ８。
将两种情况，进行 １００ 次迭代， ２０ 次重复实验，比较

两者的性能。 表 ２ 给出了运行 ２０ 次象群算法后选取

最佳优化结果所对应的优化蚁群算法参数。
表 １　 算法参数表

Ｔａｂ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

参数类型 数值

种族中大象个数 １０
比例因子 ϕ ０．５
影响因子 δ ０．１
加权系数 ω１ ０．７
加权系数 ω２ ０．１
加权系数 ω３ ０．１
加权系数 ω４ ０．１
最大迭代次数 １００
重复试验次数 ２０
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表 ２　 优化参数值

Ｔａｂ． ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

参数 蚂蚁的数量
信息素

挥发速度

信息素

影响因子

启发式

影响因子

参数值 ４８ ０．４１２ ６ ３．５９３ ４ ６．２３８ ６

　 　 由图 ４、５ 结果显示，采用传统蚁群算法和改进

后的蚁群算法，在路径规划上结果具有一定差异。
通过对比图 ６、７ 的结果（即改进前后的收敛曲线）
可以看出，改进后的蚁群算法结果更优，收敛更快，
且算法运行稳定性更高。 因此，可以预测该改进方

案在复杂的运行环境中优势会更加明显。
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图 ４　 传统蚁群算法仿真结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ５　 改进后蚁群算法仿真结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

48

46

44

42

40

38

36

34

32

300 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

图 ６　 传统蚁群算法收敛曲线图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ７　 改进后蚁群算法收敛曲线图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 传统蚁群算法和改进后蚁群算法的仿真数据对

比结果见表 ３。 从这些数据中可以清晰看出，在路

径长度上，改进算法路径更优，且其到达收敛时的迭

代次数远远少于改进之前。 改进的蚁群算法运行时

间长于传统蚁群算法，是因为该时间包含了象群算

法的运行时间，由于在移动小车运行前进行路径规

划，所以满足本文实验要求。 从 ２０ 次实验路径长度

的平均值和方差可以看出，改进后的算法更加稳定。
由此证明，使用象群算法选择参数，在算法收敛速

度、稳定性和结果精确度上会优于凭借经验选取参

数。
表 ３　 仿真结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法
最优路径

长度 ／ ｃｍ
平均值 ／

ｃｍ
方差

迭代

次数

运行

时间 ／ ｓ

传统蚁群算法 ３２．３２１ ３ ３３．５２６ ２ １７．０２９ ７ ６９ ５．１４１ ９

改进蚁群算法 ３１．７１３ ７ ３２．１２８ ３ ８．４３９ ９ ２４ ２０．０１４

４　 结束语

本文研究了基于蚁群算法改进的移动机器人路

径规划，改进措施针对蚁群算法在寻优时收敛速度

不够快［１４］，并且因参数选择不当而导致结果陷入局

部最优解的情况［１５］。 在使用栅格法创建环境地图

的基础上，使用贪婪算法找到次优路径，以此为依据

初始化信息素浓度，提高蚁群算法的收敛速度；加入

象群算法解决蚁群算法凭借经验选择参数的问题，
同时用蚁群算法的各项指标设置了象群算法的适应

度函数，让象群朝着适应度值高的位置移动，以此选

出适合的蚁群算法参数，解决蚁群算法因为参数选

择不当而导致的局部最优解问题。 仿真结果证明，
该改进方案是具有可行性的，并且有助于蚁群算法

快速选取全局最优路径。
（下转第 １８９ 页）
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